



































Abstract: Estimating  the  solubility  of  carbon dioxide  in  ionic  liquids, using  reliable models,  is  of 
paramount  importance  from both environmental and  economic points of view.  In  this  regard,  the 
current research aims at evaluating the performance of two data‐driven techniques, namely multilayer 





















of  sale gas sectors. The products destined  for sale  should be  free of undesirable contaminants, e.g., 




for  carbon dioxide  removal  in  1991  [4,5]. The used  alkanolamines  are organic  compounds,  such  as 
monoethanolamine (MEA), diethanolamine (DEA), and triethanolamine (TEA). By far, MEA was the 
most  preferred  alkanolamine  compared  to DEA  and  TEA  because  of  its  reactivity,  low molecular 
weight, and lower required circulation to maintain a given amine to acid‐gas mole ratio. 




non‐aqueous  and  environmentally  friendly  innovating  fluids,  known  as  ionic  liquids  (ILs),  has 
emerged.  ILs have many  industrial applications  such as  catalysis  for  clean  technology  [11] and  the 
removal  of  contaminants  from  refinery  feedstock  [12].  Furthermore,  Ion  Engineering  Company  is 
intended to use the know‐how of ionic liquids for industrial‐scale sweetening of natural gas and flue 
gas CO2 separation [13,14], as stated by Hasib‐ur‐Rahman et al. [15]. 










gases  in  ILs  [1,6,8,10,18,19],  especially  the  carbon  dioxide  solubility  [20–24].  The  obtained  results 
confirmed  the  ILs  to  be  very  efficient  in  carbon dioxide  removal. Unfortunately,  the  experimental 
studies require many laboratory tests, which are expensive, difficult, tedious, and time‐consuming. As 





generalized  Redlich–Kwong  cubic  EoS,  the  law  and  extended  law  of Henry,  and  the  equation  of 
Krichevsky–Kasarnovsky [8,26–32]. It was noticed that the models describe well the systems at low and 
moderate pressures [33], however, the equations of state suffer from many weaknesses. The equation of 






Recently, many  soft  computing methods have been applied  to model gas  solubility and phase 
equilibrium.  One  of  these  methods  is  the  artificial  neural  network  (ANN),  which  represents  an 
important  embranchment  computational  intelligence  method  that  can  be  used  without  any  pre‐
assumption of the input–output relationship [34,35]. Multilayer perceptron (MLP), radial basis function 
network  (RBF), multi‐layer  feed‐forward network, and gene expression programming  (GEP) are  the 
general  categories of ANN. Fuzzy  logic  (FL)  is also one of  the  computational  intelligence methods, 











from different  literature  sources  [40–44]. The MLP method was optimized using  either Levenberg–

















representing  a  variety  of  conditions.  In  the  current work,  744  experimental data points  for  carbon 
dioxide solubility in 13 different ILs (36 to 80 points for each IL) were collected from the literature [40–
44]. Table  1 presents  the  references  from where  the data were gathered and  the observed  range of 
experimental  measurements.  The  dissolved  mole  fraction  (termed  𝑥 )  of  CO2  in  each  IL  was  the 
parameter we wished to match and predict based on the corresponding input of temperature T, pressure 
P, and the given IL. To represent the IL, we specified the thermodynamic properties of the IL, including 



















1  [C3mpy][Tf2N]  303.15–373.15  0.52–47.1  0.186–0.787  56  [40] 
2  [bmmim][tf2N]  298.15–343.15  0.01–1.9  0.002–0.382  36  [41] 
3  [P(5)mpyrr][Tf2N]  298.15  0.01–1.9  0.002–0.406  36  [41] 
4  [HMIM][Tf2N]  303.15–373.15  0.42–45.28  0.165–0.824  64  [42] 
5  [HMIM][TfO]  303.15–373.15  1.42–100.12  0.267–0.816  64  [42] 
6  [HMIM][BF4]  303.15–373.15  1.2–41.69  0.212–0.622  48  [42] 
7  [HMIM][MeSO4]  303.15–373.15  0.87–50.14  0.158–0.602  48  [42] 
8  [HMIM][PF6]  303.15–373.15  0.3–55.63  0.216–0.691  48  [42] 
9  [C2mim][SCN]  303.15–373.15  1.3–95.34  0.169–0.474  72  [43] 
10  [C2mim][N(CN)2]  303.15–373.15  0.88–96.2  0.171–0.585  80  [43] 
11  [C2mim][C(CN)3]  303.15–373.15  0.59–88.29  0.17–0.503  80  [43] 
12  [BMP][Tf2N]  303.15–373.15  0.68–62.77  0.2276–0.8029  72  [44] 








1  [C3mpy][Tf2N]  408.38  1196.86  2.6749  0.2753  [40] 
2  [bmmim][tf2N]  433.4  1255.8  2.031  0.3193  [41] 
3  [P(5)mpyrr][Tf2N]  436.4  1221.9  1.828  0.2603  [41] 
4  [HMIM][Tf2N]  447.92  1292.78  2.3888  0.3893  [42] 
5  [HMIM][TfO]  316.34  1055.6  2.4954  0.489  [42] 
6  [HMIM][BF4]  278.37  1110.84  2.9611  0.4899  [42] 
7  [HMIM][MeSO4]  254.08  716.61  1.7941  0.6589  [42] 
8  [HMIM][PF6]  312.24  759.16  1.5499  0.9385  [42] 
9  [C2mim][SCN]  169.25  1013.63  2.226  0.3931  [43] 
10  [C2mim][N(CN)2]  177.21  998.96  2.9108  0.7661  [43] 
11  [C2mim][C(CN)3]  201.23  1149.26  2.4591  0.8509  [43] 
12  [BMP][Tf2N]  422.41  1209.16  2.48  0.32  [44] 














Logsig: 𝑔ሺ𝑧ሻ ൌ ଵ௘೥ାଵ  (1) 
Tansig: 𝑔ሺ𝑧ሻ ൌ ௘೥ି௘ష೥௘೥ା௘ష೥  (2) 
An output  layer: The outputs of  the model  are  returned  from  this  layer. Pureline  is generally 
considered the transfer function for this layer. 
Pureline: 𝑓ሺ𝑧ሻ ൌ 𝑧  (3) 
If the total number of hidden  layers is considered to be 𝑀, the  input layer is defined as  layer 0. 




𝑦ത௜௠ ൌ 𝑓 ቌ ෍ 𝑤௜௝௠.ே೘షభ
௝ୀଵ
𝑦ത௜௠ିଵ ൅ 𝑏௜௠ቍ  (4) 
𝑦ത௜଴ ൌ 𝑧௜ , 𝑖 ൌ 1, … ,𝑁௭,𝑁௭ ൌ 𝑁଴  (5) 
Each of the above‐mentioned  layers  includes neurons. The number of neurons  in  the  input and 
output layers corresponds to the number of input and output parameters of the system, respectively. 
The number of hidden layers and their neurons depends on the complexity of the system. Generally, 




and  bias  terms  that  result  in  the  minimization  of  the  difference  between  the  experimental  data 
(measured dissolved CO2 mole fraction) and the predictions of the model (calculated CO2 mole fraction 














reproduced  by  unlimited  genetic  conversions  because  of  the  conversion method  of  the  structural 
organization of the chromosome to the ET [52]. In fact, the unique genes’ placements in the GEP method 
produced  impressive  development  of  the  solutions  leading  to  encryption  of  any  downside  [55]. 
Preceding researches recognized that the speed of convergence in the GEP scheme was much more than 
the GP scheme [53,54]. 













individuals were  selected  to perform  reproduction based on  their  fitness values. This  reproduction 






In  the current work,  the mathematical expression used  to predict  the CO2 solubility  in  ILs was 






𝑅𝑀𝑆𝐸 ൌ ඩ1𝑛෍൫𝑥௜ ௘௫௣ െ 𝑥௜ ௣௥௘ௗ൯ଶ௡௜ୀଵ   (7) 





















𝑃 ൌ 𝑅𝑇𝑣 െ 𝑏 െ
𝑎ሺ𝑇ሻ





𝑎 ൌ ∑ ∑ 𝑥௜ே௝ୀଵே௜ୀଵ 𝑥௝ඥ𝑎௜𝑎௝൫1 െ𝐾௜௝ሺ𝑇ሻ൯; 𝑏 ൌ ∑ 𝑥௜ே௜ୀଵ 𝑏௜  (11) 
with 𝑥௜  and 𝑥௝  denote  the mole  fractions of  components  i  and  j,  and N  indicates  the number of  the 
mixture’s  components. The parameter 𝐾௜௝ሺ𝑇ሻ is  a parameter  of binary  interaction,  that  enlarges  the 
molecular interactions between molecules i and j. For pure materials, the parameters can be computed 
as follows: 
𝑎௜ሺ𝑇ሻ ൌ 0.42747𝑅ଶ𝑇௖,௜ଶ𝑃௖,௜ 𝛼௜ሺ𝑇ோሻ  (12) 
𝑏௜ ൌ 0.08664𝑅𝑇௖,௜𝑃௖,௜   (13) 






𝑃 ൌ 𝑅𝑇𝑣 െ 𝑏 െ
𝑎ሺ𝑇ሻ
𝑣ሺ𝑣 ൅ 𝑏ሻ ൅ 𝑏ሺ𝑣 െ 𝑏ሻ  (15) 
with: 
𝑎௜ሺ𝑇ሻ ൌ 0.457235𝑅ଶ𝑇௖,௜ଶ𝑃௖,௜ ∗ ൣ1 ൅ ൫0.37464 ൅ 1.54226𝑤௜ െ 0.26992𝑤௜ଶ൯൫1 െඥ𝑇ோ௜൯൧ଶ  (16) 































3.2  has  been  followed.  Thus,  taking  into  account  the  series  of  five  independent  parameters 
ሺ𝑇,𝑃,𝑇௖ ,𝑃௖ ,𝑤ሻ ,  the GEP‐based model makes  the mathematical  based  correlation  for  the  dependent 
parameter 𝑥𝐶𝑂2 as follows:  
𝑥 ൌ 0.0001011 ൈ 𝐴ଵ ൅ 𝐴ଶ tanhሺ𝑃ሻ െ 𝐴ଷ√𝑃 ൅ 𝐴ସ ൈ lnሺ𝑃ሻ ൅ 10ି଺ ൈ 𝑀௪ଶ ൈ 𝐴ହ ൅ 𝐴଺ ൈ 𝑃௖ଷ
൅ 𝐴଻ ൈ 𝑇௖ ൅ 𝐴଼  (20) 
where P  (MPa)  and 𝑃௖  (MPa)  are pressure  and  critical pressure,  respectively, 𝑀௪  (Kg/Kmole)  is  the 
molecular weight, 𝑇௖ (K) indicates the critical temperature and 𝐴ଵ, 𝐴ଶ, 𝐴ଷ…… and 𝐴଼ are expressed as 
below: 
𝐴ଵ ൌ 𝑃௖ ൈ 𝑤 ൅ 𝑃 ൈ ሺ𝑃௖ ൅ 𝑤 ൅ 𝑃ሻ  (21) 
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𝐴ଶ ൌ 3.362 െ 0.1832 ൈ √𝑇  (22) 
𝐴ଷ ൌ 0.4802 ൅ 0.08072 ൈ 𝑇𝑀௪ ൅ 0.03085 ൈ √𝑇 ൅ 5.14 ൈ 10ି଺ ൈ 𝑀௪ ൈ √𝑃 ൈ lnሺ𝑇ሻ  (23) 
𝐴ସ ൌ 0.3091tanhሺ𝑃௖ሻ െ 0.4344𝑃௖ଷ െ 0.002638 ൈ expሺ𝑃௖ሻ  (24) 
𝐴ହ ൌ 4.047 െ 5.481 ൈ 10ିଷ ൈ 𝑀௪  (25) 
𝐴଺ ൌ 2.33 ൈ 10ିହ ൈ 𝑇௖ ൈ tanhሺ𝑀௪ሻ െ 0.0004489 ൈ 𝑃௖ଷ  (26) 
𝐴଻ ൌ 4.047 ൈ 10ି଺ െ 0.000305 ൈ 𝑤 
𝐴଼ ൌ െ5.213 ൈ 10ି଻ ൈ 𝑃ଷ െ 0.146 ൈ 𝑃௖ ൅ 0.5632 ൈ 𝑤 ൅ 0.04124 ൈ exp ൬ 𝑇𝑀௪൰
െ 0.2381 ൈ lnሺtanhሺ𝑃ሻሻ െ 0.339  (27) 
6.1. Performance Evaluation 







  Training Data  Test Data  Overall 
  RMSE  R2  RMSE  R2  RMSE  R2 
MLP‐LMA  0.0107  0.9971  0.0150  0.9941  0.0116  0.9965 
MLP‐BR  0.0117  0.9966  0.0138  0.9951  0.0121  0.9963 
GEP  0.0192  0.9907  0.0238  0.9854  0.0201  0.9896 
Form a deep comparative standing point of view, Table 3 and Figure 2 show that the reliability of 








































































It  can  be  observed  in  Figure  3,  that  the  MLP‐LMA,  MLP‐BR,  and  GEP  models  exhibited 
distributions of predictions near the unit slope line for both training and test datasets, confirming their 
high accuracy in estimating the solubility of CO2 in the considered ionic liquids. 


























Experimental Solubility of CO2
MLP-BR: train
MLP-BR: test































The  results  obtained  by  the  MLP‐LMA  model  were  compared  with  values  calculated  using 
thermodynamic models based on PR and SRK EoS. 
Tables  4  and  5  provide  the  CO2  solubility  and  thermodynamic  properties  respectively. 
Furthermore, Table 6 summarizes a comparison, where the RMSEs and R2 of the best‐proposed model, 
i.e., MLP‐LMA, and PR and SRK EoS were mentioned. To perform this comparison, two samples of ILs 
that had not been  included  in  the  training phase of  the  intelligent models were  considered. These 
samples included [bmim][Tf2N] and [bmim][PF6] ILs. Further description is given in Tables 4 and 5. 
All three models (MLP‐LMA, and the PR and SRK EoS) gave accurate descriptions with 𝑅ଶ above 0.98. 




No.  Ionic Liquid  T (K)  P (MPa)  x CO2  References 
1  [bmim][PF6]  298.15  1.33−5.37  0.2054−0.5604  [59] 
2  [bmim][Tf2N]  298.15  0.42−5.91  0.0973−0.7117  [60] 
Table 5. Thermodynamic properties of [bmim][TF2N] and [bmim][PF6] ILs. 
No.  Ionic Liquid  Mw (g/mole)  Tc (K)  Pc (MPa)  w  References 
1  [bmim][PF6]  284.18  708.9  1.73  0.7553  [59] 
2  [bmim][Tf2N]  419.36  1265.0  2.76  0.2656  [60] 
Table 6. Comparison of R2and RMSE of EoS and the best proposed model. 
ILs  PR EoS  SRK EoS  MLP‐LMA Model 
R2  RMSE  R2  RMSE  R2  RMSE 
[bmim][PF6]  0.9842  0.0158  0.9931  0.0104  0.9994  0.0030 




the  two  investigated  ILs. Henry’s  law  can  explain  this  phenomenon, which  supposes  that  the  gas 
solubility throughout a liquid is directly a function of the gas pressure above the solution’s surface [28]. 





















































































established  correlation using  the GEP‐based model was  reliable and gave good  results. Finally,  the 
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